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ドップラーセンサ信号の円周上の分布に基づく
呼吸波形の同定
経営システム工学専攻 秋元良友
1 研究の背景
近年一人暮らしの高齢者の割合が増加しており，
誰にも病状を伝えることができずに死や重篤な状
態になる場合が多い．独居だけでなく単身での在
宅の場合にも高齢者に限らず起こりうることであ
る．しばしば，新聞などのマスメディアにも社会
問題として取り上げられている．したがって，独
居高齢者見守りシステムの開発が急務である．そ
れに伴い，ユーザがセンサを意識する必要のない
非接触型センサを用いた，人の行動認識が注目を
集めている．赤外線などの非接触型センサに比べ
マイクロ波ドップラーセンサは埃や熱源などに強
く，衣服や壁などを透過して人体のデータを取る
ことが可能という利点を持つ．
本研究では見守りにおいて，人の生死を判定す
る上で一番重要な呼吸に着目する．呼吸の波形を
推定することで呼吸の有無や異常時の呼吸の変化
の検出などに応用が可能である．
先行研究では，久保ら (2011)[2] は呼吸波形を
推定するにあたり，位相の推定手法を 5種類 (e.g.
平均,線形最小二乗法,差分の角度変化) 提案した．
シミュレーションの結果よりそれぞれの手法を比
較検討しているが，各手法のパラメータについて
は十分な議論はされておらず，また，呼吸の有無
の検出方法についても議論はされていない．
実際の呼吸の観測値からは，特徴的な波形を描
くことが実験よりわかっている（図 1）．この波形
に着目し円周上の分布を考える．最終的に円周上
の分布から呼吸の有無を検出するための手段とし
て，理想的環境下におけるシミュレーションで得
られたデータの円周上の分布について EMアルゴ
リズムを用いて円周上に拡張したベータ分布の混
合分布のパラメータの推定を行う．
1.1 マイクロ波ドップラーセンサ
送信波を Vs(t) = As coss，受信波を Vr(t) =
Ar cosr(ただし，s = 2ft+ os，r = 2f(t 
Tr(t))+ or)とした時，マイクロ波ドップラーセン
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図 1: 呼吸の観測データ
サ上のデータについて考える．ここではAは信号
の振幅であり，fはマイクロ波ドップラーセンサの
送信周波数，oは位相のオフセット，Tr(t) = 2l=c
はRound-trip時間，lはターゲットのセンサの距
離，cは光速である．送信波・受信波に対し IQ検
波を行うと以下の式で表現できる．
I(t) =
AsAr
2
fcos (r   s) + cos (r + s)g
Q(t) =
AsAr
2
fsin (r   s) + sin (r + s)g
(r + s)の部分は十分に高周波であり，ローパス
フィルタを用いることで除去が可能である．ここ
から，観測値として最終的に以下の形でデータを
得ることが可能である．
I(t) = Ar cos (r   s)
Q(t) = Ar sin (r   s)
2 本研究で扱うデータ
本研究では人間の胸の表面について簡素化し，
一定の周期を持ち，センサーに対して正対し前後
に動く平らな表面を考える．呼吸について胸の表
面の最大速度をV [m=s]，呼吸の周波数 fB[Hz]，初
期位置を l0[m]とすると，胸の表面の速度は，
v(t) = V sin(2fBt)
であり，センサと胸の表面の距離 L(t)は，
L(t) = l0 +
tZ
0
v(s)ds
= l0   V
2fB
cos(2fBt) +
V
2fB
と計算できる．また，Round-Trip時間については，
Tr(t) =
L(t)
c
=
2
c

l0   V
2fB
cos(2fBt) +
V
2fB

となる．
したがって，得られるシミュレーションにおけ
る受信波 Vr(t)は，
Vr(t) = Ar cos (2f(t  Tr(t)) + os)
= Ar cos

2f

t  2l0
c

+
2fV
fBc
cos(2fBt)  2fV
fBc
+ os

である．
ここでは，呼吸の周波数を 0.25として，4秒間
（1周期分）のデータを生成する．尚，サンプル数
は 2000である．
シミュレーションで得られたデータをプロット
したものが図 2であり，このデータの位相のヒス
トグラム（円周上の分布）は図 3である．図 3の
ヒストグラムより凹型と平坦な分布が存在してい
ることがわかる．
3 推定手法
ヒストグラムより 4つの分布からなる混合分布
を考える．ベータ分布はシェイプパラメータを操
作することにより，凹型の分布や，一様分布に変
形が可能であることから，この節では，円周上に
拡張したベータ分布の混合分布のそれぞれのパラ
メータを，EMアルゴリズムを用いて推定を行う．
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図 2: シミュレーションデータの散布図
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図 3: 位相のヒストグラム
3.1 円周上の 4パラメータベータ分布
通常のベータ分布の確率分布は式 (1)である．x
の定義域は [0; 1]であり，B(; )は
 () ()
 (+ )
の
ベータ関数である．
f(xj; ) = x
 1(1  x) 1
B(; )
(1)
この分布の定義域を [a; c]に拡張したものが，式
(2)である．
f(xj; ; a; c) =8<:
(x  a) 1(c  x) 1
(c  a)+ 1B(; ) (if a  x  c)
0 Otherwise
(2)
s:t: : a < c
式 (2)を円周上に拡張することから，定義域は
[0; 2]となる．ロケーションパラメータ a; cにつ
いて aw = a (mod 2); cw = c (mod 2)と定義
し，式 (3)とする．
f(xj; ; aw; cw) =8>>>>>>><>>>>>>>:
(if aw  x  cw)
(x  aw) 1(cw   x) 1
(cw   a)+ 1B(; )
Otherwise
0
(3)
s:t: : aw < cw; 0 < aw  2; 0 < cw  2
また，cw < aw の場合も考慮すると式 (4)とな
る．
fC4paraBeta(xj; ; aw; cw) =8>>>>>>>>>>><>>>>>>>>>>>:
(if x  cw; aw  x)
(x  (2   aw)) 1(cw   x) 1
(cw   (aw   2aw))+ 1B(; )
+
(x  aw) 1(2   x) 1
(2   aw)+ 1B(; )
Otherwise
0
(4)
s:t: : 0 < aw  2; 0 < cw  2
3.2 EMアルゴリズム
混合係数を とするとパラメータを推定する分
布 g(x)は式 (5)である．
g(x) =
4X
j=1
jfC4paraBeta(xjj ; j ; aj ; cj)(5)
混合分布のパラメータの推定を行う場合，特異性
や分布の識別不可能性により局所解が求まってし
まう可能性が高いため，EMアルゴリズムを用い
てパラメータk; k; k; ak; ckの推定を行う．デー
タ番号を i (1からN)，分布の番号を j (1からK)
とすると，負担率 zi;k は，
zi;k =
kfC4paraBeta(xijk; k; ak; ck)
KP
j=1
jfC4paraBeta(xijj ; j ; aj ; cj)
(6)
で表される．
最尤推定法に基づくアルゴリズムのため，対数尤
度関数を求める．対数尤度関数をk; k; ak; ck; k
で偏微分し0とした場合，ベータ関数の複雑性によ
り，対数尤度関数を最大にするk; k; ak; ck; kの
解は kを除いて，解析的な解を求めることが出来
ない．したがって，Rの optim関数 (Nelder-Mead
法)を用いて数値的な近似解を得る．
計算の手順は，初期値 k; ak; ck; k; k(k：1～
4)を与え，対数尤度値を計算する．1つ前の対数
尤度値との変化量が 0.0001以下になるまで，負担
率 zi;k及び kの計算と，対数尤度関数を最大にす
る ak; ck; k; k を optimで数値的な解を求める．
尚，optimに入力する初期値は 1つ前に計算され
た値を使用する．
次の解析結果では EMアルゴリズムを使用した
場合と使用せずに数値解を計算する場合について
推定結果を示す．また，EMアルゴリズムの初期
値についても検討を行う．
4 解析結果
次の解析結果 (表 1)では，すべてのパラメータ
について正解に近いおおよその値を入力している．
表 1: EMアルゴリズムの有無による推定結果
対数尤度値
初期値 -3442.001
EMアルゴリズムを使用しない -3314.037
EMアルゴリズムを使用 -3276.020
また，EMアルゴリズムを用いた場合の初期値
についての推定結果を表 2に示す．
1. すべてのパラメータにおおよその見当を与え
たもの
2. 分布の境目 (a; c)に見当をつけ混合係数 は
0:25
3. 分布の境目 (a; c)を等間隔：=2区切り，混合
係数 は 0:25 形状パラメータ ; は与えた
もの
4. 分布の境目 (a; c)を等間隔：=2区切り，混合
係数 は 0:25 形状パラメータ ; はすべて
1(一様分布)
表 2: 初期値による推定結果
初期値
対数尤度値
反復回数
初期値 結果
1. -3442.001 -3276.020 26
2. -3926.120 -3276.020 26
3. -3681.054 -3226.094 34
4. -3675.754 -3312.907 15
図 4,5は 3.における初期値と推定結果の分布の形
状である．
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図 4: 初期値での分布
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図 5: EMアルゴリズムにより推定された分布
5 結論
実際のデータを扱う際に，どのような分布が得
られるかは実験で得られる観測値より既知とであ
ると考えられ，混合係数や分布の境目に関しては
未知と考えられる．したがって，表 2の 3.よりこ
のシミュレーションでは良い結果が得られたこと
が推察される．また，結果には載せなかったが，円
周上の分布で有名なVon Mises分布の混合分布に
ついてもパラメータ推定を行ったが，これらの結
果よりいい値は得られなかった．
今後，実呼吸データを扱うステップとして，よ
り人の呼吸に近づけたシミュレーションモデルの
構築が課題である．また，実際のセンシングデー
タを扱う際には，ノイズなどの外乱が呼吸検出の
妨げとなる．本論文では位相に着目し円周上の分
布を用いて解析を行った．したがって，IQ検波の
2次元平面における原点に近いデータは取り除く
必要がある．この場合，SN比などを用いて閾値を
下回るデータを処理しロバストに呼吸検知が可能
となる手法を提案する必要がある．
また，optimを用いたことで計算にかかる時間
がかかり 1つの反復で 2分程度かかっている．こ
のことから，現状の推定方法では実際の見守りシ
ステムの要件にはそぐわない．しかし，睡眠時無
呼吸症候群などの睡眠時の呼吸の評価に応用が可
能である．
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